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Aprendizaje Jerarquico por Refuerzo mediante
Programacion Genética dirigida por
Gramaticas
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Resumen—En este trabajo describimos una metodo-
logia, basada en el empleo de la Programacién Genéti-
ca Difusa dirigida por gramaéticas, aplicable a pro-
blemas de Aprendizaje por Refuerzo con naturaleza
jerarquica. Con esta técnica puede obtenerse una es-
trategia de control de un proceso industrial expresable
lingiiisticamente. Se supondra que se pueden utilizar,
de forma simultianea, dos tipos de informacién acerca
del proceso: un modelo matematico matematico del
mismo y conocimiento experto acerca del control. El
conocimiento experto, que puede venir tanto en forma
de reglas de comportamiento como de restricciones
acerca de la estructura del propio sistema de control,
se integrard en el algoritmo de aprendizaje como par-
te de la gramédtica con que se definen las soluciones
validas.

En este trabajo se incluyen algunos resultados preli-
minares de la aplicaciéon de esta metodologia al disefio
de un sistema de control distribuido de un problema
industrial, y se detallan las partes del algoritmo sobre
un problema de ejemplo.

Palabras clave— Aprendizaje Jerdarquico por Refuer-
zo, Programacién Genética Difusa, Gramaticas.

I. INTRODUCCION.APRENDIZAJE JERARQUICO
POR REFUERZO.

L Aprendizaje Jerarquico por Refuerzo se puede

enfocar de distintas formas, dependiendo bésica-
mente de las caracteristicas del problema y del nivel
de conocimiento existente sobre la solucién éptima
del mismo. Si bien existen distintas aproximaciones
al tema de la extraccién automadtica de conocimien-
to sobre problemas de naturaleza jerdrquica [1], [2],
[3], [4], todos los enfoques que conocemos se apoyan,
en mayor o menor medida, en una descomposicién
del problema en subtareas, subobjetivos, o fases or-
denadas secuencialmente que llevan a la resolucion
del problema. Esta descomposicién hace necesaria la
existencia de un grado de conocimiento acerca de la
forma de resolver el problema de aprendizaje.

Una forma de incorporar conocimiento acerca de
un problema de este tipo consiste en restringir la re-
presentacion de las soluciones. En particular, puede
emplearse una gramadtica para definir cudl es la es-
tructura valida de una solucién y aplicar un algorit-
mo de aprendizaje automético (como los algoritmos
genéticos [5], el recocido simulado [6] u otros) para
buscar la estrategia mas adecuada dentro del conjun-
to definido por la gramitica. La combinacién de re-
presentacién gramatical y bisqueda genética ha sido
empleada anteriormente en induccién de descripcio-
nes lingiiisticas; por ejemplo, en [7] se utilizé en el
aprendizaje de sistemas de clasificacién basados en
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reglas borrosas, cuya estructura tiene una cierta si-
militud con la de los problemas de aprendizaje por
refuerzo que se tratardn en este trabajo.

Este estudio tiene como objeto el obtener descrip-
ciones lingiiisticas de estrategias de control jerarqui-
cas. Se partird de un modelo del proceso que se desea
controlar, y se dirigiré el aprendizaje hacia soluciones
que cumplan restricciones tanto estructurales como
de funcionamiento. En las siguientes secciones se ex-
pondré la forma en la que, por una parte, las restric-
ciones estructurales se incorporan en una gramética
y, por otra, las restricciones de funcionamiento se in-
tegran en la funcién de adecuacién de un individuo.

II. OBJETIVOS DEL TRABAJO

En esta seccién formalizaremos las caracteristicas
de los problemas a los que estd orientada esta me-
todologia. Partimos de una situacién genérica en la
que tenemos (ver figura 1):

= Un conjunto e; de variables de estado continuas
y otro de variables 1égicas F;.

= Un conjunto de actuadores, A;

= Un conjunto de centros de control: C;

= Las coordenadas de las variables de estado y de
los centros de control: ez, €iy, Ciz, ¥ Ciy, res-
pectivamente.

= Un conjunto de objetivos, expresados como pre-
dicados sobre las variables anteriores, y que des-
glosaremos en:

e Objetivos que deben ser satisfechos de forma
concurrente durante el funcionamiento del sis-
tema, R;. Seran interpretados como restriccio-
nes que deberd cumplir cualquier politica de
control viable.

e Objetivos que deben ser satisfechos en la me-
dida de lo posible, O;.

Los resultados del problema de aprendizaje
jerdrquico definido de esta forma son (ver figura 2):

= Una Jerarquia de Control.

= El c6digo de cada uno de los controladores.

= La caracterizacién de las funciones de pertenen-
cia de todas las variables de estado.

III. METODOLOGIA.

Para inducir toda esta informacién a partir de la
topologiainicial, el algoritmo que proponemos consta,
de las siguientes fases:
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Fig. 1. Topologia inicial de Variables de Control, Actuadores,
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Fig. 2. Sistema de Control Jerarquico Inducido.

A. Identificacion de los elementos del sistema.

A partir de las especificaciones del problema
serd necesario identificar y agrupar los elementos del
sistema (sensores, actuadores, etc).

B. Definicion de la gramdtica.

En el caso de contar dnicamente con la informacién
topoldgica referente a la ubicacién fisica de los cen-
tros de control, sensores, y actuadores, y suponiendo
la jerarquia de control desconocida, es posible apli-
car el método denominado Programacion Genética
Difusa definido por Andreas Geyer Schultz [5], plan-
teando una gramatica que describa controladores di-
fusos basados en bases de reglas. Para la induccién
simultanea de las formas de las funciones de perte-
nencia de las etiquetas lingiiisticas a las que hacen
referencia las reglas, proponemos una adaptacién del
método GA-P [8], consistente en incluir una parte de
la gramdtica destinada a almacenar en cada indivi-
duo la codificacién de las funciones de pertenencia
[7]. La gramética de un controlador difuso de este
tipo se muestra en la figura 3.

Todo el proceso estard guiado, obviamente, por
una funcién de fitness en la que estara presente tanto
la calidad del control como el coste de implementa-
cién de la jerarquia obtenida. El problema a la ho-
ra de intentar inducir un controlador jerarquico sin
restricciones es la excesiva dimensién del espacio de
bisqueda y el elevado tiempo de convergencia ne-
cesario para obtener una solucién aceptable. Es por
esto que la graméatica que describe los controladores
jerarquicos candidatos a solucién del problema debe
permitir la inclusién del conocimiento existente sobre
el mismo.

B.1 Representacién de la topologia de control.

La distribucién fisica de los elementos del sistema
es un factor importante en los problemas que hemos

S := < Controlador-Difuso-Jerarquico>;

< Controlador_Difuso_Jerarquico> := <Lista_de-Controladores>
<Lista_de_-Constantes> ;

<Lista_de_Controladores> := < Controlador> |<Controlador>

<Lista_de_Controladores> ;

< Controlador> := <Lista_de_Reglas> ;

<Lista_de_Reglas> := <Regla> | <Regla> <Lista_de_Reglas>;
<Regla> := SI <Antecedente> ENTONCES < Consecuente> ;

< Antecedente>:= ( <Aserto>) | ( <Operador> < Antecedente>
< Antecedente> );

<Operador> := OR | AND ;

<Aserto> = <Variable> ES <Etiqueta> |
< Variable_Sintetizada> ;

< Consecuente> := <Lista_de_Acciones> < Variable_Sintetizada>;
<Lista_de_Acciones> = <Accién> | <Accién>
<Lista_de_Acciones>;

<Lista_de_Constantes> := < Constante> | <Constante>

<Lista_de_Constantes> ;

<Accién> := <Actuador> ES <Etiqueta>;

< Variable_sintetizada> :=<Sintesis> ES <Etiqueta> | NADA;
< Actuador> := A1l |A2|A3|.. |An;

< Variable> elle2|e3 .. [em;

< Sintesis> 1|S2|.. |Sk;

<Etiqueta> := PEQUENO |[MEDIANO |GRANDE;
<Constante>:= 1|2|3|4|5|6|7|8|9;

Fig. 3. Gramatica genérica de un controlador difuso. m es el
nimero de variables de entrada, n es el nimero de actua-
dores, y k es el nimero maximo de centros de control.

descrito. Por esta razén, el algoritmo que propone-
mos trabajard sobre una estructura de datos en la
que esté almacenada la ubicacion de cada elemento
del sistema.

C. Generacion de la poblacidn inicial.

Una forma de generar N cadenas del lenguaje
podria ser construirlas de forma aleatoria a partir
de los simbolos terminales de la gramética. Obvia-
mente, un mecanismo de este tipo llevaria, en la ma-
yor parte de los casos, a la obtencién de individuos
sintacticamente incorrectos, inviables como solucio-
nes al problema dado. En los trabajos de Andreas
Geyer Schultz [5] se describe un procedimiento de
generacién de la poblacién inicial que construye ca-
denas de todas las profundidades posibles distribu-
yendo el nimero de individuos uniformemente. Tras
algunas comparaciones experimentales, esta iniciali-
zacién no ha producido buenos resultados, por lo que
se ha optado por un mecanismo mas sencillo:

1. Seleccionar un tamafo de poblacién, N, y una
profundidad méxima, P.

2. Seleccionar el simbolo inicial de la gramética,
S.

3. Escoger aleatoriamente una produccién del
simbolo inicial, y sustituir por su parte derecha.

4. Repetir el proceso descrito en los dos puntos
anteriores para cada no terminal aparecido co-
mo resultado de la sustitucién, hasta alcanzar la
profundidad limite.

5. Sila cadena estd formada sélo por simbolos ter-
minales, incluirla en la poblacién.

6. Volver al paso 2 hasta alcanzar el tamafo de
poblacién escogido, P.

Las razones por las que creemos que este método
ha dado buenos resultados, haciendo innecesario el
algoritmo de generacién de individuos descrito en
[5] son las siguientes:

1. La profundidad media de la poblacién crece de
forma espontdnea durante el proceso evolutivo.

2. La definicién gramatical de los individuos ha-
ce que la bisqueda se plantee en un espacio de
menores dimensiones que en un procedimiento
de Programacién Genética clésico.

3. Por otra parte, el procedimiento de generacién
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uniforme de la poblacién inicial resulta tremen-
damente costoso computacionalmente hablando,
por lo que se reserva su aplicacién para casos en
los que el proceso de bisqueda resulte infructuo-
so.

D. Operadores genéticos.

En los métodos de Programacion Genética Diri-
gida por Gramdticas aparece un problema adicional
a la hora de implementar los operadores genéticos:
los individuos generados mediante estos mecanismos
deben ser cadenas vélidas dentro del lenguaje des-
crito por la gramadtica. Independientemente de que
pudieran existir soluciones aceptables al problema
que no cumplieran las restricciones impuestas por la
gramadtica, el proceso de biisqueda debe centrarse en
las que si lo hacen. En este trabajo se han empleado
los operadores definidos en [5].

E. Definicion de la funcion de fitness.

En primer lugar definiremos una funcién genérica
de fitness adaptada a las caracteristicas del tipo de
problema que hemos definido. A continuacién, dos
medidas adicionales de la calidad de un controlador,
la modularidad y el solapamiento, con el objeto de
analizar hasta qué punto es posible dirigir el proce-
so de busqueda mediante la introduccién de nuevos
factores en la funcién de fitness.

En este trabajo hemos descrito problemas en los
que hay que tener en cuenta los siguientes factores:

Condiciones de Seguridad: estardn definidas co-
mo predicados sobre las variables de estado del
sistema.

Error de Control: definido como la integral del
error de posicién del sistema.

Coste de Control, C : serd una medida del coste
que implica la aplicacién de un determinado con-
trolador sobre la planta.

C = [ ||control?||

Coste de Implementacion, C; : estimacién del
coste de implementacién del controlador.

Dado un controlador jerdrquico J, definimos la
Funcién de Fitness Gradual, Fy(J) como:

Sistema fuera de margenes de seguridad:

—(C1+CHEc+ (T—tq)*(D+A))
Fg(J) =

Sistema dentro de mérgenes de seguridad:

donde

C1 es el coste de implementacién.

C es el coste de control

E. es la integral del error de posicion del sistema.

T es lalongitud del intervalo de simulacién.

ty es el momento en el que el sistema abandona
los mérgenes de seguridad.

D esla maxima desviacion posible con respecto al
estado objetivo.

A es la maxima accién de control posible en un
instante determinado.

E.1 Modularidad

En un problema de naturaleza jerdrquica, definire-
mos el Coeficiente de Modularidad de un Controlador
como el grado de independencia entre los distintos
controladores que lo componen.

Sea V¢, el conjunto de variables que utiliza un con-
trolador parcial C; integrado en la jerarquia, y sea
|V| la cardinalidad de un conjunto V de variables de
estado del sistema. Podemos definir el Coeficiente de
Modularidad de un controlador jerarquico J, integra-
do por los controladores parciales C;, como:

‘ U VC'.| — maz{|VC’. N VC,‘}
Cu(J) = UVl .

1)

que alcanzard su valor méximo (1) cuando los con-
troladores parciales no compartan ninguna variable.

La funcién de fitness adaptada a esta nueva situa-
cién es la siguiente:

Sistema fuera de margenes de seguridad:

~(((Ct+C+Ec) (1~ Cwm)) + (T —ta) x (D + A))

Fem(J) =
Sistema dentro de los margenes de seguridad:
—(Cl +C +Ec) * (1 — CM)

E.2 Solapamiento.

Los distintos controladores se activan en funcién
del grado de pertenencia del estado del sistema, o del
subconjunto de variables de estado con el que traba-
jan, a una serie de regiones difusas que se inducen
durante el proceso de aprendizaje.

Sea V¢, el conjunto de variables con las que trabaja
Ci, v po; el grado de pertenencia de Vg, a la regién
borrosa que activa el controlador C;

El Grado de Solapamiento de un controlador
jerdrquico J, Gs(J), se puede definir como:

_ S, mind (o, )}t

Gs(J) =
S sl

@)

que se puede aproximar por:

> min{(uc;)}

S~ maz{(uc, )} ®

La funcién de fitness adaptada para minimizar el
solapamiento es la siguiente:

Sistema fuera de mérgenes de seguridad:

—(((Cr + C+Ec) * (Gs)) + (T — ta) * (D + A))
Fes(J) =

Sistema dentro de los margenes de seguridad:

—(C1+ C +E¢) * (Gs)

IV. EXPERIMENTOS: PROBLEMA DEL PENDULO
INVERTIDO, SIN INTRODUCCION DE
CONOCIMIENTO

El péndulo invertido un problema clasico de con-
trol utilizado frecuentemente como benchmark en el
campo del Aprendizaje por Refuerzo [9], [10]. Un
bastén es colocado sobre un carro mévil, que se des-
plaza lateralmente sobre unos railes. Cualquier mo-
vimiento del carro tenderd a desestabilizar el bastén.
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El objetivo es mover el carro a ambos lados mante-
niendo el péndulo en equilibrio, y sin colisionar con
los limites de desplazamiento lateral del sistema. El
controlador recibe la respuesta de refuerzo sélo des-
pués de que el péndulo se ha desequilibrado.

A. Variables del sistema

Para simplificar la exposicién, en este problema
hemos supuesto que todas las variables son accesibles
en un dnico punto, coincidente con la situacién del
carrito en cada momento, lo que hace que la variable
“Coste de implementacién” sea 0.

B. Variables légicas (Flags)

En este caso tendremos en cuenta sélo dos varia-
bles légicas, o Flags, que indicaran la entrada del sis-
tema en estados especiales. En ambos casos se trata
de variables de tipo discreto, que sélo tomaran los va-
lores 0, y 1. F; tomar4 valor 1 cuando el bastén se cai-
ga, es decir cuando la variable e; esté fuera del rango
[-1.67rad: 1.57rad]. F> tomard el valor 1 cuando el
carrito abandone la zona de control [-2.4m:2.4m]. En
caso de que cualquiera de los flags valga uno se ac-
tivard una politica de control especial consistente en

detener la simulacién y contabilizar el ejemplo como
fallo.

TABLA I
PENDULO INVERTIDO. VARIABLES LOGICAS.

[ Simbololo | Sigdo. | Tipo | Valor |
F Bastén desequilibrado Discreto 0,1
Fy Carrito fuera limites Discreto 0,1

Las restricciones de funcionamiento, y las politicas
de control especiales son las asociadas a estos dos
flags.

C. Actuadores

La tnica accion de control en el caso del péndulo
invertido consiste en aplicar una fuerza negativa o
positiva sobre el carrito. El dnico actuador lo deno-
minaremos A;.

D. Objetivos

El objetivo final del controlador es llevar el siste-
ma desde el estado inicial generado aleatoriamente
a un estado de equilibrio descrito por una condicién
compleja. Si definimos una tolerancia para cada una
de las variables relevantes, y las denominamos res-
pectivamente T'Lg,T Ly, TL,, y TL;, el objetivo del
controlador puede expresarse mediante la siguiente
condicién:

O1 = (8] < TLg) AND (|4 < TL;)

AND (|o| < TL,) AND (|pf < TL;)

E. Definicion de la gramdtica.

La gramadtica que generara los individuos someti-
dos a evaluacién se muestra en la figura 4

<Pendulo_Jerarquico> ::= Hacer
< Controlar_Péndulo>;
<Controlar_Péndulo> ::= SI
< Controlador-Central >

SINO < Controlador_Lateral>;
< Controlador_Central> ::= <Regla> <Lista_de_reglas>

(Pendulo No Controlado)

<Zona_Central> ENTONCES

| <Regla>;

< Controlador_Lateral> ::= <Regla> <Lista_de_Reglas>

| <Regla>;

<Regla> ::= SI <Antecedente> ENTONCES <Consecuente>;

< Antecedente> ::= <Lista_-de_-Condiciones>;
< Lista-de-Condiciones> =

< Lista-de-Condiciones>

| <Condicién>;

< Consecuente> ::= <Accién>;

< Zona_Central> := <Antecedente>;

< Condicién>

<Accién>
< Conjunto_Fuerza>

::= FUERZA ES <Conjunto_Fuerza>;
::= NEGATIVA | CERO | POSITIVA ;

Fig. 4. Gramatica del problema del péndulo invertido

F. Definicion de la funcidn de fitness.

Tal como la hemos definido en las secciones ante-
riores, la funcién de fitness gradual, descrita de forma
genérica, se calcula de la siguiente manera:

Sistema fuera de mérgenes de seguridad:

—(C1+ C+ Ec + (T — tq) * (D + A))
Fg(J) =

Sistema dentro de margenes de seguridad:

Sea

pi la posicion del carrito sobre el eje X en el ins-
tante i. En metros.

0; el angulo del bastén con respecto a 90°, en el
instante i. En radianes

a; la accién de control generada en el instante i
por el controlador. En Newtons.

Como se ha dicho, el coste de implementacién (C7)
se considera nulo debido a que todas las variables son
accesibles sin nedesidad de cableado alguno. La tabla
IT resume el significado de cada uno de los términos
en el caso del péndulo invertido:

TABLA II
PENDULO INVERTIDO. FUNCION DE FITNESS.

Cond. Seguridad || p; € [-24,2,4], 6; € [-1,57,1,57]
E. IZE
C la;|
Cr 0
tq Desequilibrio
T 3000
D 2.4 m
A 10 N.

G. Modularidad.

La definicién genérica del Coeficiente de Modula-
ridad, en el caso del péndulo invertido, y siguiendo
la gramatica que hemos propuesto, se convierte en la
siguiente expresion:

Ve, UV | = Vo, NV, |
‘VCC UVC;‘

Cu(J) = (5)

donde

C. es el elemento descrito en la gramética como
Controlador_Central, y

C; es el elemento descrito en la graméatica como
Controlador_Lateral
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La funcién de fitness adaptada a esta nueva situa-
cién, tal como se especific en secciones anteriores,
es la siguiente:

Sistema fuera de margenes de seguridad:

—(((Ct+ C+Ec) * (1 - Cm)) + (T —ta) * (D + A))

Fem(J) =
Sistema dentro de los margenes de seguridad:
*(CI +C +Ec) * (1 — CM)

H. Solapamiento.

La definicién general del Grado de solapamiento de
un controlador jerdrquico J, Gs(J) se convierte, en
el caso del péndulo invertido, y con las restricciones
gramaticales que hemos indicado, en:

B E min{(pc., By, )}
- Z m‘”’{(NCq yHCy, )}

Gs(J) (6)

En el caso que nos ocupa, el Péndulo Invertido,
definiremos dos nuevos conceptos relacionados con la
definicién genérica de Solapamiento: El Grado de So-
lapamiento Instantdneo de un controlador jerarquico
J en el instante ¢ se definird como:

min{(kc.; ko, )}

Gs. (J) = — e 7O
T (RN

f (7)

y nos dard una indicacién de hasta qué punto la
activacién de uno de los controladores inhibe la ac-
tivaciéon de los demds, es decir, una forma de ver
la independencia entre las particiones borrosas que
delimita cada controlador de forma alternativa a la
Modularidad.

Por Solapamiento Medio por Periodo entendere-
mos el valor medio del Solapamiento Instantineo du-
rante el periodo de simulacion.

Yo min{(kc,, me;,)}
Y mas{(uce, re;, )}

Gs(J) T (8)
0, lo que es lo mismo:
G - 255 (9)

donde T es la longitud del periodo de simulacion,
o el momento en el que el sistema estd controlado, si
fuera el caso.

La funcién de fitness modificada, incluyendo el So-
lapamiento Medio por Periodo es la siguiente:

Sistema fuera de margenes de seguridad:

—(((C1 +C + Ec) * (Gs(3))) + (T — ta) * (D + A))
Fgo(J) =

Sistema dentro de los margenes de seguridad:

—(Cr+C+Ee) * (Gs(9))

I. Resultados.

En esta seccién se recogen los parametros més sig-
nificativos del experimento realizado, y se comparan
los resultados obtenidos mediante la Funcion de Fit-
ness Gradual, con y sin Solapamiento y Modularidad.

Los parametros del algoritmo, en todos los casos,
se resumen en la tabla III.

TABLA III
PENDULO INVERTIDO. PARAMETROS DEL ALGORITMO.

Tamafio Poblacién 3000

Nimero Maximo Generaciones, G 50

Porcentaje de Mutacién Aplicado 0.05
Funcién de Fitness Fg,Fgm, Fgs

Criterio de terminacién G=50

Casos de prueba 100.

Casos de test 100.

La tabla V refleja la condicién discriminante més
frecuentemente inducida mediante cada una de las
funciones de fitness con las que hemos trabajado.

Los aspectos méas destacables sobre los resultados
numéricos obtenidos se pueden concretar en que las
funciones F,,, y Fy; aceleran la convergencia del pro-
ceso de aprendizaje, terminando el mismo en la con-
dicién central <Velocidad-Carrito Nula> con mayor
frecuencia que Fj, y reduciendo al minimo la im-
portancia de los casos no controlados pero tampoco
desequilibrados. De estas dos, la funcién Fy,, mues-
tra un rendimiento superior en pruebas. La tabla IV
recoge los resultados medios obtenidos en entrena-
miento y test mediante las tres funciones de fitness
evaluadas.

TABLA IV
PENDULO INVERTIDO. RESULTADOS.

| Funcién de Fitness | Entr. | Test | n° reglas |
Fy 80.047% 79.6% 5.72
Fygm 80.6% 84.847, 5.54
Fys 82.527% | 79.487% 5.46
TABLA V
CONDICIONES MAS FRECUENTES.
| F. de fitness | Condicién | Frec. |
Fy <Velocidad Carrito_Nula> 58 %
Fgm <Velocidad_Carrito_Nula> 80Y%
Fys <Velocidad_Carrito_Nula> 86

V. PROBLEMA DEL PENDULO INVERTIDO:
INTRODUCCION DE CONOCIMIENTO EN EL
PROCESO DE APRENDIZAJE.

A continuacién resumimos el resultado de la repe-
ticién del experimento introduciendo distintos gra-
dos de conocimiento mediante modificaciones en la
gramdtica. Analizaremos también las pérdidas de
rendimiento que se produzcan en el algoritmo.

A. Seleccion de una funcidn de adaptacion.

A 1a vista de los resultados obtenidos en la seccién
anterior, la funcién de adaptacién elegida para rea-
lizar el proceso de introduccién de conocimiento en
el algoritmo serd la que hemos denominado Fitness
Gradual + modularidad, o Fyp,.
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TRAYECTORIA DE CONTROL

Trayecloria

Trayecloria Trayectofia

L

[ L/

Velocidad Angular

Velocidad Angular

N

Velocidad Angula

Angulo

Angulo Angulo

Fig. 5. Péndulo. Trayectorias de control.

B. Utilizacidn de una condicién discriminante prefi-
jada.

Introduciremos en la gramadtica la definicién estati-
ca de la condicién <Zona _Central>. Pretendemos re-
flejar una filosofia de control consistente en aplicar
un controlador distinto, probablemente menos inten-
so, cuando el sistema se encuentre en la zona préxi-
ma al equilibrio, y uno més enérgico para llevar el
sistema a esa zona. La tabla VI refleja los resultados
obtenidos mediante esta técnica.

TABLA VI
PENDULO INVERTIDO. RESULTADOS CON CONDICION CENTRAL
PREFIJADA.
| Funcién de Fitness | Entr. | Test | n° reglas |
| Fym [76.08% | 71.28% | 5.9 |

C. Introduccion de restricciones en la estructura de
los controladores parciales.

Manteniendo la condicién discriminante del apar-
tado anterior, limitaremos la forma de cada controla-
dor parcial a tres tnicas reglas de consecuentes pre-
fijados, dejando al proceso de aprendizaje libertad
para inducir Unicamente las condiciones de aplica-
cién de cada regla. La tabla VII refleja los resultados
obtenidos mediante esta técnica.

TABLA VII
PENDULO INVERTIDO. RESULTADOS CON ESTRUCTURA DE
BANCOS FIJADA.

| Funcién de Fitness | Entr. | Test | n° reglas |
| Fogm | 59% [53.11% | 6 |

D. Andlisis de rendimiento.

A la vista de los resultados, se puede afirmar que la
introduccién de una condicién discriminante prefija-
da provoca un descenso en el rendimiento medio del
algoritmo. Este descenso es mucho mas acusado si se
anaden restricciones a las estructuras de los bancos
de reglas. En ambos casos, la aplicacién de técni-
cas GA-P para mejorar la estructura profunda de los
controladores inducidos resulté infructuosa, debido a
la eleccién de unos parametros adecuados en el inicio
del proceso. La conclusién que se deriva de estos re-
sultados es que cuando se incrementa la especificidad

de las soluciones, el rendimiento medio del algoritmo
de busqueda se degrada. Esta pérdida de potencia
puede, en algunos casos ser corregida mediante op-
timizaciones numéricas sobre los bancos de reglas,
pero no siempre es posible. Serd 1til en los casos en
los que la eleccién inicial de los conjuntos borrosos
sea inadecuada.

VI. INDUCCION DE LA POLITICA DE CONTROL DE
UNA CENTRAL TERMICA.

A continuacidén se exponen algunos resultados pre-
liminares obtenidos sobre el problema real que mo-
tivé el desarrollo de esta metodologia.

A. Descripcion del problema.

La central térmica de Abofio (Gij6én), dispone de
dos grupos térmicos que consumen una mezcla de
carbén y gases siderirgicos residuales procedentes de
los hornos altos de la Factoria de Gijén de Aceralia.
(Ver figura 6). En 1995 comenzé la remodelacién de
esta factoria, en la que se modernizaron sus dos hor-
nos altos para aumentar su capacidad de produccién
de arrabio. Los consumos internos de gas en Aceralia
no cambiaron significativamente, por lo que se incre-
mento considerablemente el caudal de los excedentes
de gas. Este incremento supuso una modificacién de
las instalaciones de transporte de gas de horno alto
en la planta de Abofio, con la consiguiente redefini-
cién de la estrategia de control.

Quemadores 1

V3(Grupo 1)

'

VO (Entrada)

Caudal
Entrada

—

Caudal 1
—

—
Caudal 2

VI(G. Wiggins) — = ~&— V2(G. Man) f

V4(Grupo 2)

Nivel
Wiggins

!

Nivel Quemadores 2

Man

Fig. 6. Modelo de la Planta de Aborfio.

De forma esquematica, la planta que se desea re-
gular (ver figura 7) tiene las siguientes entradas:

= Caudal de entrada.

» Angulo de la valvula de entrada al sistema.

] Angulo de las valvulas de los dos gasémetros.

] Angulo de las vélvulas de entrada de los dos
grupos.

= Nimero de quemadores en los grupos 1 y 2.
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Caudal entrada
Vo caudal 1

V4

Controlador

quemadores 1 g caudal 2

Sistema

quemadores 2

i nivel 1.
ol nivel 2(k)

nivel 1(k+1)

nivel 2(k+1)

Fig. 7. Diagrama de bloques del controlador.

y dos salidas, que son:

= Caudal consumido en el grupo 1.

= Caudal consumido en el grupo 2.
B. Variables del sistema:

La tabla VIII recoge las variables relevantes para
el controlador.

TABLA VIII
PLANTA DE ABONO. VARIABLES DEL SISTEMA

[ Variable | Significado |
VO Angulo valvula principal
Vi Angulo Wiggins
V2 Angulo Mann
V3 Angulo G1
V4 Angulo G2
Q1 Quemadores G1
Q2 Quemadores G2
C1 Caudal G1
C2 Caudal G2
N1 Nivel Wiggins
N2 Nivel Mann
P Politica de reparto

B.1 Variables l6gicas (Flags)

La tabla IX resume las variables 16gicas identifica-
das en el sistema.

TABLA IX
PLANTA DE ABONO. VARIABLES LOGICAS.

| Sim. | Significado | Tipo | Val. |
Fy Wiggins descontrolado Discreto 0,1
Fy Mann descontrolado Discreto 0,1
F3 Presién Colector 1 Discreto 0,1
Fy Presién Colector 2 Discreto 0,1
Fs Velocidad Pistén 1 Discreto 0,1
Fg Velocidad Pistén 2 Discreto 0,1

C. Restricciones

En el control de la alimentacién de gas a una cen-
tral térmica el control es multicriterio, y ademds hay
algunas restricciones de seguridad, que deben incluir-
se en la funcién de fitness. Podemos sintetizar los
objetivos del control en los siguientes puntos:

= El caudal de gas que se consume serd, en pro-
medio, el mismo qge el caudal que entra en el
sistema. Se regula con las valvulas 3 y 4.

= El porcentaje del caudal consumido en cada ra-
ma es el seleccionado por el operador. Se regula
con las valvulas 3 y 4.

= El gasémetro 1 ha de contener entre 20000 y
43000 m?>. el gasémetro 2 entre 12000 y 92000
m?3. Vélvulas 1, 2, 3, y 4.

= La presién en ambos colectores del circuito dbe
mantenerse entre 250 y 500 mm. ca., para que
no se desceben los quemadores. Valvulas 3, 4 y
politica de control de 1y 2.

= Los pistones de los gasémetros no deben superar
una determinada velocidad lineal, lo que quiere
decir que el gasémetro 1 no puede proporcio-
nar més de 90m®/s ni el gasémetro 2 mas de
210m3/s. Vélvulas 1 y 2.

= Las valvulas han de moverse lo menos posible,
por restricciones mecéanicas del accionamiento.

D. Politicas de control especiales

Las politicas de control especiales provocadas por
la activacién de los flags son las siguientes:

» F: cierre de la valvula V1. Parada de la simu-
lacién.

n F, : cierre de la valvula V2. Parada de la simu-
lacién.

= F; : parada de la simulacién. Quemadores del
Grupo 1 descebados.

= Fy: parada de la simulacién. Quemadores del
Grupo 2 descebados.

n Fy: cierre de la vélvula V1. Velocidad excesiva
pistén 1.

» F%: cierre de la valvula V2. Velocidad excesiva
Pistén 2.

E. Actuadores

En este sistema de control existe un actuador por
cada valvula, mas uno por cada grupo, que indica el
nimero de quemadores activos en ese momento.

F. Definicion de la funcion de fitness gradual.

Tal como la hemos definido en las secciones ante-
riores, la funcién de fitness gradual, adaptada al caso
de la Factoria de Abono, se calcula de la siguiente
manera:

Sistema fuera de mérgenes de seguridad:
—o0

Fg(J) =
Sistema dentro de mérgenes de seguridad:
—(C1+ C+Ec)

La tabla X resume el significado de cada uno de
los términos en el caso de la planta:

G. Resultados preliminares.

En esta seccién se recogen los resultados prelimina-
res obtenidos al aplicar esta metodologia a la Planta
de Abofio. Los pardmetros del algoritmo, en todos
los casos, se resumen en la tabla XI. No se han in-
cluido los resultados de las pruebas con modularidad
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TABLA X
PLANTA DE ABONO. FUNCION DE FITNESS.

| C. de seguridad | |

E. Z |Erroresdeposicion

c > lav (t+1) —av, (1)

Cr Coste de Cableado

T longitud Periodo de Simulacién

GRUPO 1. GENERACION 35

Consigna
eparto --------

02
3400 3420 3440 3460 3480 3500
Tiempo

Reparto Grupo 1

Fig. 8. Consigna y salida obtenida en la simulacién de una
central térmica. El control tiene calidad aceptable y su
expresion puede comprenderse por un humano..

ni solapamiento, ni el coste de implementacion en el
fitness.

TABLA XI
PLANTA DE ABONO. PARAMETROS DEL ALGORITMO.

Tamafio Poblacién 3000
Nimero Maximo Generaciones 50
Porcentaje de Mutacién Aplicado 0.05
Funcién de Fitness Fg,Fgm,Fys
Criterio de terminacién G=50.
Casos de prueba 100.
Casos de test 100.

TABLA XII
FACTORIA DE ABONO. RESULTADOS.

| Funcién de Fitness | Entrenamiento | Test |
| Fy | 680.25 | 750.0 |

La figura 8 muestra el mejor controlador obten-
do. Se puede observar que el sistema de aprendizaje
consigue aproximar progresivamente la respuesta del
sistema a la consigna o politica de reparto entre gru-
pos que se le indica, cumpliendo todas las restriccio-
nes de control y produciendo una expresion lingiiisti-
ca del sistema de control completo. Actualmente se
estan realizando nuevos experimentos, que incluyen
la separacién en mddulos del sistema de control en
funcién de la posicién geogréfica de cada elemento,
y con diferentes niveles de conocimiento experto in-
troducido en la gramatica del sistema.

VII. CONCLUSIONES. TRABAJO FUTURO.

Existen numerosos trabajos en que se aplican algo-
ritmos genéticos al aprendizaje supervisado de con-
troladores borrosos basados en reglas. Sin embargo,

hasta donde hemos podido conocer, los problemas
del aprendizaje distal (a partir de un modelo) y, en
general, del aprendizaje por refuerzo de estrategias
de control han sido poco estudiados. En este traba-
jo se ha propuesto una forma de obtener expresiones
lingiiisticas (basadas en reglas borrosas) de estrate-
gias de control a partir de un modelo del entorno y no
a partir de ejemplos de funcionamiento. El algoritmo
tuvo su origen en un problema real (actualmente no
resuelto por completo, como se ha comentado) en el
que consideraciones como el coste de cableado o la
separacién fisica de los elementos de control tienen
importancia. Por esta razdn, se ha buscado que el
aprendizaje pueda ser adaptado de forma que pre-
mie las soluciones modulares con bajo coste de in-
terconexién, y la autonomia de cada una de las par-
tes del sistema. Adicionalmente, puede restringirse la
bisqueda mediante la incorporacién de conocimiento
experto.

Es interesante observar que parece existir cierta
correlacién entre la frecuencia con que aparecen algu-
nos bloques constructivos (como la condicién central,
en el caso del péndulo invertido) y algunas estrate-
gias parciales proporcionadas por expertos. En un
futuro préximo pretendemos profundizar en el estu-
dio de este comportamiento, para decidir si es posi-
ble implementar un aprendizaje no supervisado con
el que la propia gramética del sistema de control se
autoorganice.
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